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КЛАСТЕРИЗАЦІЯ ТА КЛАСИФІКАЦІЯ УДАРНИХ БЕЗПІЛОТНИХ 

ЛІТАЛЬНИХ АПАРАТІВ НА ОСНОВІ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 
 

У роботі показано, що для розв’язання задач кластеризації та класифікації ударних безпілотних 

літальних апаратів можуть бути застосовані методи штучного інтелекту, а саме нейронні мережі. 

Результати аналізу залежності точності кластеризації від кількості нейронів у прихованому шарі 

показали, що нейронна мережа кластеризації ударних безпілотних літальних апаратів NN SOM FPV 

UAVs має найкращу точність при 18 нейронах у прихованому шарі. Кластеризація ударних безпілотних 

літальних апаратів продемонструвала, що їх можна поділити на 4 кластери. При цьому за кількістю 

БпЛА у кожному кластері їх можна згрупувати у 3 класи. 

Навчання СNN FPV UAVs здійснювалось за допомогою алгоритму Левенберга-Марквардта. За 
результатами навчання нейронну мережу класифікації ударних безпілотних літальних апаратів було 

навчено з точністю 99,2%, перевірено і протестовано з точностями – 98,1%, а загальна точність 

нейронної мережі класифікації ударних безпілотних літальних апаратів становила 98,9%. Результати 

аналізу гістограми похибок між цільовими значеннями та прогнозованими значеннями після навчання 

нейронної мережі класифікації безпілотних літальних апаратів свідчать про те, що значення похибки 

становить 0,03868. Оскільки похибки близькі до нуля, то навчена нейронна мережа здійснює 

класифікацію ударних безпілотних літальних апаратів добре. Перевірка роботи СNN FPV UAVs на 

довільному наборі ударних безпілотних літальних апаратів показала 100% збіг класів фактичних 

ударних безпілотних літальних апаратів та даних, які отримано з використанням СNN FPV UAVs. 

Напрямом подальшого дослідження може бути створення нейронних мереж для кластеризації 

та класифікації об’єктів групових цілей, а також для розв’язання задачі розподілу неоднорідного рою 

ударних безпілотних літальних апаратів по об’єктах нестаціонарної неоднорідної групової цілі. 
Ключові слова: ударні безпілотні літальні апарати, рій, нейронна мережа, кластеризація БпЛА, 

класифікація БпЛА, російсько-українська війна. 

 

Вступ 

Досвід ведення бойових дій Збройними Силами 

України, особливо у 2022–2024 роках, є 

унікальним. Під час російсько-української війни 

відбуваються зміни стратегії, форм та способів 

застосування військ. Однією з причин цього є 

розвиток озброєння та військової техніки, а 

особливо безпілотних систем, застосування яких 
стало масовим та дозволяє виконувати завдання 

широкого спектра, що постійно зростає.  

На цей час застосування безпілотних систем є 

дієвим засобом ураження, який сприятиме 

переходу від позиційної оборони до маневрених 

дій. Крім того, на тактичному рівні актуальним є 

ураження нестаціонарних групових цілей 

противника як на передньому краї, так і в глибині, 

завдавання противнику масованих раптових ударів 

по об’єктах його критичної інфраструктури, 

важливих комунікаціях без застосування дорогих в 

експлуатації та виробництві безпілотних літальних 
апаратів (БпЛА). 

Збільшення спроможностей безпілотних систем 

завдяки застосуванню роїв ударних БпЛА суттєво 

вплине на перебіг бойових дій.  

Можуть застосовуватися як однорідні за 

типами ударних БпЛА рої, так і неоднорідні.  

Оскільки групова ціль майже завжди 

складається з неоднорідних об’єктів, то для 

знищення такої цілі має бути застосовано 

неоднорідний рій ударних БпЛА. Переваги 

застосування неоднорідного рою ударних  БпЛА: 

можливість встановлення на окремі БпЛА 
бойового навантаження різного типу; охоплення 

більшої площі ураження цілей; спроможність 

виконувати завдання у разі виходу з ладу 

декількох БпЛА з рою; можливість здійснення 

координованих атак одночасно з різних напрямків; 

можливість ведення розподіленої розвідки або 

атаки, та навпаки – завдавання сфокусованих 

точкових ударів, аналогічних ударам із 

високоточної зброї; застосування роїв для ведення 

радіоелектронної боротьби в широкому діапазоні 

частот тощо. 

Для ураження нестаціонарної неоднорідної 
групової цілі неоднорідним роєм ударних БпЛА з 

максимальною ефективністю необхідно розв’язати 

оптимізаційну задачу розподілу неоднорідних 

ударних БпЛА по об’єктах нестаціонарної 
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неоднорідної групової цілі. 

Для розв’язання зазначеної оптимізаційної 

задачі необхідно здійснити кластеризацію і 

класифікацію як ударних БпЛА, так і об’єктів 

групових цілей, а потім призначити кожному 

об’єкту того чи іншого класу групової цілі 

ударний БпЛА або декілька ударних БпЛА 

відповідного класу. 
Одним із перспективних напрямів розв’язання 

задач кластеризації та класифікації є застосування 

методів та алгоритмів штучного інтелекту, а саме  

нейронних мереж [5]. 

Матеріали та методи 

Зважаючи на перспективність технологій 

штучного інтелекту [1–8], розвиток безпілотної 

авіації [9–16] та напрями розвитку Повітряних Сил 

Збройних Сил України [17], розроблення 

нейронних мереж для кластеризації та 

класифікації БпЛА з метою формування 

неоднорідних роїв ударних БпЛА в умовах 
ведення російсько-української війни є 

необхідністю. У роботі [18] розглядається задача 

кластеризації БпЛА як задача розрізу графа. У [19] 

запропоновано алгоритм кластеризації на основі 

залишкової енергії для зв’язку датчика з БпЛА та 

БпЛА в бездротовій сенсорній мережі (UWSN). 

Розмір кластера та кількість сенсорних вузлів у 

кластері визначаються на основі залишкової 

енергії сенсорних вузлів. Ефективність 

запропонованого алгоритму оцінюється за 

допомогою симулятора Matlab. У [20] висвітлено 
підхід, який є основою для застосування 

технологій великих даних і штучного інтелекту 

для підвищення обізнаності про ситуацію або 

комерційної цінності знань, отриманих із потоку 

даних від груп БпЛА. Запропоновано моделі 

оцінювання якості відеоданих з БпЛА, підходи до 

оснащення різнорідних груп БпЛА та показники 

оцінювання їхніх тактико-технічних 

характеристик у групі за допомогою програмного 

середовища Matlab. У [21] використано нейронну 

мережу до розроблення системи, що здатна 
навчатися розпізнаванню типу БпЛА за 

результатами аналізу трафіка, який передається 

ним на наземну станцію керування. Автором 

зауважено, що здатність нейронної мережі (НМ) 

до узагальнення, за достатнього обсягу навчальної 

вибірки, дозволяє НМ екстраполювати свої знання 

про відомі види мережевих дій на невідомі види. 

При цьому вирішальну роль відіграє вибір 

адекватної архітектури НМ поставленим 

завданням. 

Приклади застосування нейронних мереж в 

задачах розпізнавання образів наведено у праці 
[22]. 

У [23–30] розглянуто застосування різних типів 

нейронних мереж для розпізнавання та 

класифікації об’єктів.  

Питанням кластеризації та класифікації БпЛА 

на основі нейронних мереж приділено недостатньо 

уваги. 

Метою статті є розроблення нейронних мереж 

кластеризації та класифікації ударних БпЛА на 

основі алгоритмів штучного інтелекту. 

Результати 

Завдання кластеризації та класифікації може 

бути вирішено із застосуванням методів та 

алгоритмів штучного інтелекту, а саме нейронних 

мереж. 

Розглянемо процес створення, навчання та 

використання нейронних мереж для розвʼязання 
задач кластеризації та класифікації ударних БпЛА. 

1. Формування бази даних ударних БпЛА. 

Результати аналізу різних джерел 

інформації показали, що нині є велика кількість 

ударних БпЛА, які відрізняються один від одного, 

наприклад, за такими тактико-технічними 

характеристиками, як тактичний радіус, маса 

бойової частини тощо. 

У табл. 1 наведено тактико-технічні 

характеристики 89 ударних БпЛА, що надають 

країни-партнери, а також ударні БпЛА, які 

виробляють в Україні. 
Ударні БпЛА, які представлено у табл. 1, 

можуть бути згруповані по класах.  

Для визначення класів побудуємо діаграму 

розподілу ударних БпЛА по тактичному радіусу та 

масі бойової частини (рис. 1). 
 

 
 

Рисунок 1. Розподіл ударних БпЛА за класами 
 

Результати аналізу досвіду застосування 

ударних БпЛА починаючи з 2014 року та під час 

широкомасштабного вторгнення рф в Україну 

свідчать про те, що за тактичним радіусом та 

масою бойової частини БпЛА орієнтовно можна 

поділити на три класи: 

до 1-го класу належать ударні БпЛА, які 

мають тактичний радіус < 140 км, а масу бойової 

частини < 30 кг; 
до 2-го класу – ті, що мають тактичний 

радіус в інтервалі від 140 до 300 км та масу 

бойової частини в інтервалі від 30 до 70 кг; 

до 3-го класу – БпЛА, тактичний радіус 

яких – понад 300 км та маса бойової частини 

понад 70 кг. 

Результати розподілу БпЛА внесено до 

табл. 1. 

За результатами аналізу табл. 1 виявлено, 

що до 1-го класу належать 74 ударних БпЛА, до 2-

го класу – 12 ударних БПЛА і до 3-го класу – 3 

ударних БпЛА. 

 



Інноваційні процеси у галузях авіації, автомобілебудування, радіоелектроніки, радіотехніки, 

засобів зв’язку та АСУ, а також інформаційних технологій 
 

№ 1 (6), 2024 ПОВІТРЯНА МІЦЬ УКРАЇНИ 143 
 

Таблиця 1 
 

Тактико-технічні характеристики ударних БпЛА, 

що надаються країнами-партнерами та власного виробництва 
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№ п/п 1.  2.  3.  4.  5.  6.  7.  8.  9.  10.  11.  12.  13.  14.  15.  16.  

Тактичний радіус, км 3,8 300 20 400 200 45 10 80 40 220 20 60 10 10 150 10 
Маса бойової частини, кг 0.5 95 5 25 30 2 5 22,7 3,6 3,17 1 5 2,7 0,79 24 0,8 

Клас 1 2 1 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 
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№ п/п 17.  18.  19.  20.  21.  22.  23.  24.  25.  26.  27.  28.  29.  30.  31.  32.  
Тактичний радіус, км 25 10 20 200 6 40 30 30 50 500 800 150 150 7 500 10 

Маса бойової частини, кг 0,5 1 0,3 7 0,7 3,5 3 5 5 123 20 12 3,5 0,72 32 2,5 

Клас 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 2 1 1 1 3 1 
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№ п/п 33.  34.  35.  36.  37.  38.  39.  40.  41.  42.  43.  44.  45.  46.  47.  48.  
Тактичний радіус, км 10 20 10 7 60 500 40 10 60 40 5 10 5 10 10 30 

Маса бойової частини, кг 1 2,7 1 1 2,5 75 2,5 1,2 5 3 10 18 17 5 12 20 
Клас 1 1 1 1 1 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
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№ п/п 49.  50.  51.  52.  53.  54.  55.  56.  57.  58.  59.  60.  61.  62.  63.  64.  
Тактичний радіус, км 8 10 5 7 12 8 5 8 7 4 18 5 8 6 10 35 

Маса бойової частини, кг 8 20 20 10 10 2,5 3 3,3 10 1,6 3 1 1,5 1 3 7 
Клас 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

Назва БпЛА 
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Q

 4
0

0
  

S
cy

th
e 

D
JI

 M
at

ri
x
 

3
0
0
 R

T
K

 

P
D

-2
 

А
Н

-Б
К

-1
  

Г
о
р
л
и

ц
я
 

R
ev

o
lv

er
 8

6
0
 

Ju
m

p
 2

0
 

M
al

lo
y

 
A

er
o
n
au

ti
cs

 T
1

5
0
 

B
iv

o
j 

P
ri

m
o
co

 U
A

V
  

O
n
e 

1
5

0
 

Г
ег

н
д

ал
ь
ф

-К
 

V
am

p
ir

e 

M
ag

u
ra

 U
A

 

B
la

ck
 W

id
o

w
 

H
E

A
V

Y
 S

H
O

T
 

D
-8

0
 D

is
co

v
er

y
 

№ п/п 65.  66.  67.  68.  69.  70.  71.  72.  73.  74.  75.  76.  77.  78.  79.  80.  
Тактичний радіус, км 10 750 50 200 150 20 185 35 60 200 25 6 11 12 20 450 

Маса бойової частини, кг 5,5 32 1 19 50 18 13 68 5 30 3 15 6,8 10 40 80 
Клас 1 2 1 2 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 2 

Назва БпЛА 

S
y

p
aq

 C
o
rv

o
 

P
P

D
S

 

Е
-3

0
0
 

E
n
te

rp
ri

se
 

H
aw

k
 

U
J-

2
6
 Б

о
б
ер

 

N
E

M
-6

0
0
 

(N
em

es
is

) 

Д
о

в
б

у
ш

 Т
-2

0
 

К
о

ти
го

р
о
ш

к
о
 

Ін
к
в
із

и
то

р
 

Е
л
ь
ф

 

- - - - - - - 

№ п/п 81.  82.  83.  84.  85.  86.  87.  88.  89. 8
9
. 

- - - - - - - 
Тактичний радіус, км 120 450 25 400 50 25 6 50 70 - - - - - - - 
Маса бойової частини, кг 3 300 1 20 10 2 1 8 1 - - - - - - - 

Клас 1 2 1 2 1 1 1 1 1 - - - - - - - 
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2. Вибір архітектури нейронної мережі 

кластеризації ударних БпЛА. 

Для того, щоб здійснити розподіл БпЛА за 

класами, застосуємо процедуру кластеризації. 

У цій задачі кластеризації нейронна мережа 

буде групувати дані за подібністю – масою 

бойової частини та тактичним радіусом ударних 
БпЛА. 

Для кластеризації ударних БпЛА за допомогою 

нейронної мережі необхідно створити і навчити 

мережу, а також оцінити її ефективність за 

допомогою різноманітних інструментів 

візуалізації (додаток Clastering у пакеті 

прикладних програм MATLAB).  

Для кластеризації ударних БпЛА виберемо 

нейронну мережу типу SELFORGMAP 

(самоорганізуючі карти), яка складається з шару 

нейронів, що може класифікувати набір даних 

векторів з будь-якою розмірністю на стільки 
класів, скільки нейронів має шар.  

Нейрони розташовані у двовимірній топології, 

що дозволяє шару формувати представлення 

розподілу та двовимірну апроксимацію топології 

набору даних. 

Навчання мережі проведемо за допомогою 

пакетного алгоритму self-organizing map, SOM 

(trainbu, learnsomb). 

Самоорганізуючі карти навчаються 

кластеризувати дані на основі подібності, 

топології, з перевагою призначення однакової 
кількості екземплярів кожному класу.  

Вхідними даними є матриця 2х89 зі 

статичними даними. 

Обрана кількість нейронів у самоорганізованій 

двошаровій карті – 4. 

Кожен шар має вагову матрицю W , вектор 

зміщення b  і вихідний вектор y . 

Отже, нейронна мережа з двома входами та 4 

виходами здійснює поділ на класи. 

Кількість ітерацій – 200. 

Архітектуру нейронної мережі наведено на 

рис. 2. 
 

 
 

Рисунок 2. Архітектура нейронної мережі 

кластеризації ударних БпЛА (NN SOM FPV UAVs) 
 

3. Кластеризація ударних БпЛА. 

Результати аналізу даних щодо ударних БпЛА 

(табл. 1) за допомогою нейронної мережі 

SELFORGMAP ударних БпЛА (NN SOM FPV 

UAVs) продемонстровано на рис. 3 та рис. 4. 

На рис. 3 зображено розподіл ударних БпЛА за 

масою бойової частини та тактичним радіусом. 

 

 
 

Рисунок 3. Графік розподілу ударних БпЛА за 

масою бойової частини та тактичним радіусом 
 

На рис. 4 показано, як на самоорганізованій 

карті організуються зв’язки між сусідніми 

нейронами. За допомогою функції plotsomnc(net) 

будуємо шар самоорганізованої карти (SOM), де 
блакитним кольором показані нейрони та зв’язки 

між ними (червоні лінії). NN SOM FPV UAVs 

підтримує топологію hextop, яка створює набір 

нейронів у вигляді гексагонального шаблону 

(тобто нейрони розташовуються у 

гексагональному порядку). 
 

   
а)                                    б) 

Рисунок 4. Діаграми розподілу ударних БпЛА: 

а) за кластерами та б) за кількістю БпЛА 
 

На рис. 4 видно, що ударні БпЛА більше 

групуються у кластері жовтого кольору, що 
відповідає 1-му класу, менше згруповані у кластері 

помаранчевого кольору, що відповідає 2-му класу, 

а інші згруповані у кластері чорного кольору, що 

відповідає 3-му класу. 

Таким чином, до 1-го класу належать 69 БпЛА, 

до 2-го – 11 БпЛА та 3-го – 9 БпЛА. 

У подальшому це дозволить використовувати 

створену нейронну мережу кластеризації ударних 

БпЛА (NN SOM FPV UAVs) для їхнього розподілу 

на класи. 

4. Вибір архітектури нейронної мережі для 
класифікації ударних БпЛА. 

У пакеті прикладних програм MATLAB було 

розроблено нейронну мережу класифікації 

ударних БпЛА за їхніми тактико-технічними 

характеристиками. 

Підготовка даних. Дані для задачі класифікації 

ударних БпЛА налаштовуються для нейронної 
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мережі завдяки організації даних у дві матриці: 

вхідну матрицю X (p) і цільову матрицю T (y). 

Для проведення дослідження було використано 

табл. 1, яка містить тактико-технічні 

характеристики, а саме: тактичний радіус та масу 

бойової частини, 89 ударних БпЛА та дані щодо 

їхнього розподілу за класами. 

Для більшої навченості нейронної мережі 
класифікації ударних БпЛА було створено вибірку 

із 353 ударних БпЛА шляхом масштабування 

табл. 1. 

Оскільки в табл. 1 наведено дві характеристики 

ударних БпЛА, то будуватимемо нейронну мережу 

з двома входами: 

1-ий вхід – тактичний радіус ударного БпЛА;  

2-ий вхід – маса бойової частини ударного 

БпЛА. 

Крім того, оскільки ударні БпЛА будемо 

групувати по трьох класах, то нейронна мережа 

матиме 3 виходи. 
Як відомо, двошарові нейронні мережі прямого 

зв’язку, які мають один прихований шар нейронів, 

можуть розв’язувати задачу класифікації за 

наявності достатньої кількості нейронів у 

прихованому шарі.  

Тому класифікацію БпЛА за масою бойової 

частини та тактичним радіусом будемо 

здійснювати на основі двошарової мережі прямого 

зв’язку із сигмовидною функцією активації 

нейронів у прихованому шарі та лінійними 

зв’язками між нейронами у вихідному шарі. 
Для вибору кількості нейронів у прихованому 

шарі було вивчено залежність навченості 

нейронної мережі від кількості нейронів (рис. 5). 
 

 
 

Рисунок 5. Графіки залежності навченості 

нейронної мережі класифікації ударних БпЛА 

від кількості нейронів 
 

У результаті аналізу графіків з’ясувалось, що 

найбільшою загальна навченість нейронної мережі 

(жовта лінія) є тоді, коли прихований шар має 18, 

21 та 23 нейрони. Тому з метою зменшення 

складності обчислень для прихованого шару 

виберемо 18 нейронів. 

Зв’язок між нейронами (у нашому випадку їх 

18) у прихованому шарі здійснюється за 
допомогою функції tansig, у вихідному шарі – з 

використанням функції lin. Сигмоподібні вихідні 

нейрони використовуються для вирішення 

проблем розпізнавання образів, а лінійні вихідні 

нейрони – для налаштування функцій [31]. 

Така мережа прямого зв’язку має один або 

декілька прихованих шарів (у конкретному 

випадку – два шари) сигмоподібних нейронів, за 

якими йде вихідний шар лінійних нейронів. 

Як відомо, рівняння нейрона зі зміщенням має 
вигляд: 

( )y f Wp b= + ,                              (1) 

 

де W – матриця вагових коєфіцієнтів нейронної 

мережі; 

( )ib b=  – вектор зміщення, що містить 

налаштовувані параметри нейронів, які не є 

входом, 1,10i = ; 

1

2

p
p

p

 
=  
 

 – вхідний вектор-стовпець, який 

містить тактико-технічні характеристики ударних 

БпЛА;  

1p  – тактичний радіус ударного БпЛА; 

2p  – маса бойової частини ударного БпЛА.  

1 2 3( , , )y y y y=  – вектор виходу нейронної 

мережі; 

іy  – і-ий клас ударного БпЛА. 

 

У загальному випадку, елемент вхідного 

вектора p  з’єднаний з кожним входом нейрона 

через вагову матрицю W. 

Нейронна мережа для класифікації ударних 

БпЛА має два шари нейронів: прихований та 

вихідний (рис. 6). 
 

 
 

Рисунок 6. Архітектура нейронної мережі 

класифікації ударних БпЛА 
 

Для першого, прихованого, шару нейронів 

можна записати таке рівняння: 
 

(1) (1) (1)

1( )y f W p b= + ,                        (2) 

 

де (1)W  – матриця вагових коєфіцієнтів 

прихованого шару нейронної мережі; 
(1)b  – вектор зміщення, який містить 

налаштовувані параметри нейронів прихованого 

шару; 

p  – вхідний вектор, який містить тактико-

технічні характеристики ударних БпЛА; 
(1)y – вектор виходу прихованого шару 

нейронної мережі. 
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Для другого вихідного шару нейронів можна 

записати таке рівняння: 
 

(2) (1) (2)

2 ( )y f W y b= + ,                     (3) 

 

де (2)W  – матриця вагових коєфіцієнтів 

прихованого шару нейронної мережі; 
(2)b – вектор зміщення, який містить 

налаштовувані параметри нейронів прихованого 

шару; 

y  – вектор виходу нейронної мережі. 

 

Якщо підставити (2) у рівняння (3), то 

отримаємо:  
 

(2) (1) (1) (2)

2 1[ ( ) ]y f W f W p b b= + + .     (4) 

 

Оскільки функцією активації для прихованого 

шару є функція f1=tansig, а для вихідного шару – 

f2=lin, то можна переписати рівняння (4) таким 

чином:  
 

(2) (1) (1) (2)[ tan ( ) ]y lin W sig W p b b= + + .   (5) 

 

Розподілимо базу даних ударних БпЛА на 

набори для навчання, перевірки та тестування. 

Навчальний набір використовується для 

навчання нейронної мережі. Навчання триває до 

того часу, поки мережа продовжує покращувати 

набір перевірки.  

Навчання нейронної мережі можна розглядати 

як розв’язання оптимізаційної задачі. Її метою є 

мінімізація функції похибок на цій вибірці шляхом 

вибору значень ваг W. Через нелінійність функції 
активації отримана поверхня в загальному випадку 

буде дуже складною, з мінімумами та сідловими 

точками тощо. 

Тестовий набір забезпечує абсолютно 

незалежне оцінювання точності класифікації 

нейронною мережею ударних БпЛА. 

Отже, формуємо дані, створюємо та навчаємо 

нейронну мережу, а також оцінюємо її 

продуктивність за допомогою 

середньоквадратичної похибки та регресійного 

аналізу. 
Із 353 зразків БпЛА, 247 (70%) – навчання; 53 

(15%) – перевірка; 53 (15%) – тестування (рис. 7). 

 

 
 

Рисунок 7. Розподіл бази даних ударних БпЛА 
 

Навчання нейронної мережі здійснювалось за 

допомогою алгоритму Левенберга-Марквардта 

[31]. 

 

 

Основне застосування алгоритму Левенберга–

Марквардта полягає в задачі допасовування кривої 

методом найменших квадратів: для заданого 

набору m емпіричних пар (xi,yi) незалежних і 

залежних змінних знайти параметри β модельної 

кривої f(x,β) так, щоб суму квадратів відхилень 

було зведено до мінімуму:  
 

2

1

ˆ arg min ( ) arg min [ ( , )]
m

i i
i

S y f x   
−

=  − . (6) 

 

Алгоритм Левенберга–Марквардта є 

ітераційною процедурою. Щоб почати 

мінімізацію, необхідно надати початкове 

припущення для вектора параметрів  . 

Алгоритм Левенберга-Марквардта 

призначений для оптимізації параметрів 

нелінійних регресійних моделей.  

Критерієм оптимізації є середньоквадратична 
похибка моделі на навчальній вибірці.  

Алгоритм полягає в послідовному наближенні 

заданих початкових значень параметрів до 

шуканого локального оптимуму. 

Алгоритм відрізняється від методу спряжених 

градієнтів тим, що використовує матрицю Якобі 

моделі, а не градієнт вектора параметрів. 

Від алгоритму Гаусса-Ньютона цей алгоритм 

відрізняється тим, що використовує параметр 

регуляризації. 

Постановка задачі. Задано регресійну 

множину пар  
1

( , )
n

N

n nD x y
=

=  вільної змінної 

Nx R  та залежної змінної 
Ny R . Задано 

регресійну модель – функцію ( , )nf x , яка 

безперервно диференціюється в області XW X . 

Потрібно знайти таке значення вектора 

параметрів  , яке б доставляло локальний 

мінімум функції похибки: 
 

2( ( , ))

1
n n nD

N
E y f x

n

= −
=

.           (7) 

 

Опис алгоритму. Перед початком роботи 
алгоритму задається початковий вектор 

параметрів  . На кожному кроці ітерації цей 

вектор замінюється на вектор  + . Для 

оцінювання приросту   використовується 

лінійне наближення функції: 
 

( , ) ( , )f x f x J   + −  , 

 

де J – якобіан функції ( , )nf x  у точці  . 

 

( )XN R – матрицю J можна представити у 

вигляді: 
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R

N N

R

x x x x

J

x x x x

 

 

 

 

  
  
 
 =
 
  
   

.          (8) 

 

Тут вектор параметрів 1,... ,,
T

R   =   . 

Приріст  у точці  , що доставляє мінімум 

DE , дорівнює нулю. Для знаходження наступного 

значення приросту   прирівняємо до нуля 

/DE    (вектор часткових похідних DE  по  ). 

Для цього (7) представимо у вигляді: 
 

2
( ))DE y f  = − +  ,                       (9) 

 

де 1,... ,,
T

Ry y y =   ; 

 1( ) ( , ),..., ( , )
T

Nf f x f x     +  = + + . 

 

Перетворюючи вираз (2) 
 

( ) ( )
2

( ) ( ) ( )

( ) ( ) 2 ( )

T

T T T

y f y f y f

f f y f y y

     

     

− + = − + − + =

= + + − + +

і диференціюючи його, отримаємо: 
 

( ) ( ( )) 0T TDE
J J J y f 




= − − =


.        (10) 

 

Таким чином, щоб знайти значення   

потрібно розв’язати систему лінійних рівнянь: 
 

1( ) ( ( ))T TJ J J y f −= − .                 (11) 
 

Марквардт увів параметр регуляризації 0  , 
 

1( ) ( ( ))T TJ J I J y f  −= + − ,        (12) 

 

де I – одинична матриця. 
 

Цей параметр призначається на кожній ітерації 

алгоритму. 

Якщо значення похибки DE  зменшується 

швидко, мале значення   зводить цей алгоритм до 

алгоритму Гаусса-Ньютона. 

Алгоритм зупиняється в тому випадку, якщо 

приріст   у подальшій ітерації менший за 

задане значення, або якщо параметри   

становлять похибку DE , що є меншою за задану 

величину. 

Значення вектора   на останній ітерації 

вважається шуканим. 

На рис. 8 видно, що нейронна мережа 

класифікації ударних БпЛА була навчена з 

точністю 99,2%, перевірена і протестована з 

точностями – 98,1%, а загальна точність нейронної 

мережі класифікації ударних БпЛА становить 

98,9%. 
 

 
 

Рисунок 8. Матриці похибок під час навчання, 

перевірки і тестування нейронної мережі 

класифікації ударних БпЛА 
 

Результати навчання мережі наведено  

на рис. 9-10. 

На рис. 9 представлено матрицю похибок. 

Матриця похибок показує відсоток правильних 

і неправильних класифікацій. Правильною 

класифікацією є зелені квадрати на діагоналі 

матриць. Неправильні класифікації утворюють 

червоні квадрати. Якщо нейронна мережа 

навчилася правильно класифікувати, відсотки в 

червоних квадратах мають бути дуже малими, що 

вказує на незначну кількість неправильних 
класифікацій [31]. 

Якщо це не так, то доцільним буде подальше 

навчання або навчання мережі з більшою 

кількістю нейронів у прихованому шарі нейронів. 
 

 
 

Рисунок 9. Перевірка дійсності градієнтів або 

якобіанів 
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Під час розв’язання задачі оптимізації 

виконують обчислення перших похідних цільових 

і нелінійних функцій обмежень, а за допомогою 

функції checkGradients здійснюється перевірка 

запрограмованих похідних. Крім того, 

здійснюється перевірка, чи правильно 

обчислюється градієнт поблизу випадкової 
початкової точки [31]–[33]. 

На рис. 9 показано результати оцінювання 

градієнта цільової функції та якобіанів. 

На рис. 10 наведено гістограму похибок між 

цільовими значеннями та прогнозованими 

значеннями після навчання нейронної мережі 

класифікації БпЛА. 
 

 
 

Рисунок 10. Гістограма похибок 
 

Значення похибки 0,03868 вказує на найкращу 

продуктивність мережі. Оскільки похибки близькі 

до нуля, то нейронна мережа класифікації ударних 

БпЛА моделює добре. 

На рис. 11 чотири графіки представляють дані 

навчання, перевірки та тестування нейронної 
мережі класифікації ударних БпЛА. 
 

 
 

Рисунок 11. Дані навчання, перевірки та 

тестування нейронної мережі класифікації БпЛА 

 

Пунктирна лінія на кожній діаграмі 

представляє оптимальний результат. 

Суцільна лінія – лінія лінійної регресії, яка 

найкраще підходить між результатами та 

цільовими показниками.  

Значення R є показником зв’язку між 

результатами та цілями. Якщо R = 1, це означає, 
що є точний лінійний зв’язок між результатами та 

цільовими показниками. Якщо R близьке до нуля, 

тоді немає лінійної залежності між виходами та 

цільовими показниками. 

Проаналізувавши графіки на рис. 11, 

з’ясовуємо, що вони мають значення, ближчі до 

R=1. 

Графік зміни значення цільової функції за 

епохами – циклами навчання наведено на рис. 12. 

Серед параметрів навчання задано:  

goal – максимально припустиме значення 

цільової функції; 
epochs – максимальна припустима кількість 

циклів навчання мережі; 

show – крок виведення на екран інформації про 

навчання мережі, задається у циклах навчання. 

Графік вказує ітерацію, на якій ефективність 

перевірки досягла мінімуму [32]– [33]. 
 

 
 

Рисунок 12. Графік зміни значення цільової 
функції у процесі навчання 

 

На рис. 12 видно, що на 42-ій ітерації 

досягнуто локального мінімуму цільової функції. 

Таким чином, згорткова нейронна мережа 
класифікації ударних БпЛА (СNN FPV UAVs) 

може бути застосована для класифікації ударних 

БпЛА з різними значеннями параметрів 

тактичного радіуса та маси бойової частини. 

Для перевірки роботи СNN FPV UAVs було 

взято довільний набір ударних БпЛА з 

характеристиками, які наведено у табл. 2. 

Результати роботи СNN FPV UAVs 

представлено в четвертому рядку табл. 2. 

За результатами аналізу фактичних даних та 

даних, які отримано з використанням СNN FPV 
UAVs, показують 100% збіг класів ударних БпЛА. 
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Таблиця 2 
 

Тактико-технічні характеристики довільного набору ударних БпЛА 

№ 

п/п 
Назва БпЛА 

F
P

V
-1

 

F
P

V
-2

 

F
P

V
-3

 

F
P

V
-4

 

F
P

V
-5

 

F
P

V
-6

 

F
P

V
-7

 

F
P

V
-8

 

F
P

V
-9

 

F
P

V
-1

0
 

1 Тактичний радіус, км 3,8 300 20 200 45 150 400 500 500 500 
2 Маса бойової частини, кг 0.5 95 5 30 2 24 25 123 32 75 

3 Клас (фактичний) 1 2 1 2 1 2 2 3 3 3 

4 Клас (нейронна мережа) 1 2 1 2 1 2 2 3 3 3 

5 Збіг + + + + + + + + + + 
 

Обговорення 

У роботі показано, що для розв’язання задач 

кластеризації та класифікації ударних БпЛА може 

бути застосовано нейронні мережі.  

Процес створення та навчання нейронної 

мережі складається з таких етапів: 
1. Формування бази даних. 

2. Вибір архітектури нейронної мережі. 

3. Навчання нейронної мережі. 

4. Оцінювання результатів навчання. 

5. Використання нейронної мережі. 

Для розв’язання задачі кластеризації ударних 

БпЛА може бути обрано нейронну мережу типу 

SELFORGMAP (самоорганізуючі карти), яка 

складається з шару нейронів і може класифікувати 

набір даних векторів з будь-якою розмірністю на 

стільки класів, скільки нейронів має шар.  

NN SOM FPV UAVs підтримує топологію 
hextop, яка створює набір нейронів у вигляді 

гексагонального шаблону (тобто нейрони 

розташовуються у гексагональному порядку). При 

цьому у загальному випадку ми можемо 

застосувати різні топології для початкового 

розташування нейронів за допомогою функцій 

gridtop, hextop та randtop.  

Спираючись на результати аналізу залежності 

точності кластеризації від кількості нейронів у 

прихованому шарі, можна стверджувати, що NN 

SOM FPV UAVs має найкращу точність при 18 
нейронах у прихованому шарі.  

Кластеризація ударних БпЛА, які наведено у 

табл. 1, показала, що ці ударні БпЛА може бути 

поділено на 4 кластери. При цьому, за кількістю 

БпЛА у кожному кластері та з урахуванням 

діаграми на рис. 1, можна дійти висновку про те, 

що: 

1-ий та 2-ий кластери може бути об’єднано в 1-

ий клас ударних БпЛА; 

3-ій кластер – у 2-ий клас ударних БпЛА; 

4-ий клас – у 3-ій клас ударних БпЛА.  

Отже, за довільним набором тактико-технічних 
характеристик ударних БпЛА, за домомогою NN 

SOM FPV UAVs можна їх класифікувати (віднести 

до 1-го, 2-го та 3-го класів). 

Результати аналізу досвіду застосування 

ударних БпЛА починаючи з 2014 року та під час 

широкомасштабного вторгнення рф в Україну 

свідчать про те, що за тактичним радіусом та 

масою бойової частини БпЛА орієнтовно можна 

поділити на три класи: 

до 1-го класу належать ударні БпЛА, які мають 

тактичний радіус < 140 км, а масу бойової частини 

< 30 кг; 

до 2-го класу – ті, що мають тактичний радіус в 

інтервалі від 140 до 300 км та масу бойової 

частини в інтервалі від 30 до 70 кг;   
до 3-го класу –  БпЛА, тактичний радіус яких – 

понад 300 км та маса бойової частини понад 70 кг. 

Для розв’язання задачі класифікації ударних 

БпЛА обрано СNN FPV UAVs.  

Навчання СNN FPV UAVs здійснювалось за 

допомогою алгоритму Левенберга-Марквардта на 

наборі даних, який наведено у табл. 1. Критерієм 

оптимізації є середньоквадратична похибка моделі 

на навчальній вибірці. Алгоритм полягає в 

послідовному наближенні заданих початкових 

значень параметрів до шуканого локального 

оптимуму. 
За результатами навчання нейронна мережа 

класифікації ударних БпЛА була навчена з 

точністю 99,2%, перевірена і протестована з 

точностями – 98,1%, а загальна точність нейронної 

мережі класифікації ударних БпЛА становила 

98,9%. 

При цьому результати аналізу гістограми 

похибок між цільовими значеннями та 

прогнозованими значеннями після навчання 

нейронної мережі класифікації ударних БпЛА 

свідчать про те, що значення похибки становить 
0,03868. Оскільки похибки близькі до нуля, то 

навчена нейронна мережа здійснює класифікацію 

ударних БпЛА добре. 

Перевірка роботи СNN FPV UAVs на 

довільному наборі ударних БпЛА (табл. 2) 

показала 100% збіг класів фактичних ударних 

БпЛА та даних, які отримані з використанням 

СNN FPV UAVs. 

Висновки 

Таким чином, для кластеризації та класифікації 

ударних БпЛА може бути застосовано NN SOM 

FPV UAVs та СNN FPV UAVs. 
Напрямом подальшого дослідження може бути 

створення нейронних мереж для кластеризації та 

класифікації об’єктів групових цілей, а також для 

розв’язання задачі розподілу неоднорідного рою 

ударних БпЛА по об’єктах нестаціонарної 

неоднорідної групової цілі.  

Ознайомлення з матеріалами, що подані у 

статті, може бути корисним для наукових та 

науково-педагогічних працівників у галузі 
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математичного моделювання складних систем 

воєнного призначення, а також для здобувачів 

вищої освіти (курсантів, студентів, слухачів та 

ад’юнктів), які вивчають зазначені питання. 
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THE CLUSTERING AND CLASSIFICATION OF STRIKE UNMANNED 

AERIAL VEHICLES BASED ON NEURAL NETWORKS 
 

The article shows that artificial intelligence methods, namely neural networks, can be used to solve the 
problems of clustering and classification of strike UAVs. The process of creating and training a neural network 

consists of 5 stages: 1) database formation; 2) selection of the neural network architecture; 3) training of the 

neural network; 4) evaluation of the training results; 5) use of the neural network. To solve the problem of 

clustering strike UAVs, a neural network of the SELFORGMAP type (self-organizing maps) can be chosen, 

which consists of a layer of neurons and can classify a data set of vectors with any number of dimensions. The 

results of the analysis of the dependence of clustering accuracy on the number of neurons in the hidden layer 

showed that the neural network for clustering UAVs NN SOM FPV UAVs has the best accuracy with 18 neurons 

in the hidden layer. The clustering of strike UAVs showed that they can be divided into 4 clusters. At the same 

time, according to the number of UAVs in each cluster, they can be grouped into 3 classes. 

Based on the results of the analysis of the experience of using strike UAVs since 2014 and during the 

large-scale invasion of Ukraine by the russian federation, it was found that UAVs can be roughly divided into 
three classes according to the tactical range and weight of the warhead: class 1 includes strike UAVs with a 

tactical range of < 140 km and a warhead weight of < 30 kg; class 2 includes those with a tactical range of 140 

to 300 km and a warhead weight of 30 to 70 kg; class 3 includes UAVs with a tactical range of over 300 km and 

a warhead weight of over 70 kg. To solve the problem of classifying strike UAVs, a convolutional neural network 

FPV UAVs was chosen. 

The training of the FPV UAVs CNN was carried out using the Levenberg-Marquardt algorithm. 

According to the training results, the neural network for classifying strike UAVs was trained with an accuracy of 

99.2%, verified and tested with an accuracy of 98.1%, and the overall accuracy of the neural network for 

classifying strike UAVs was 98.9%. The results of analyzing the error histogram between the target values and 

the predicted values after training the UAV classification neural network show that the error value is 0.03868. 

Since the errors are close to zero, the trained neural network performs well in classifying strike UAVs. Testing 

the FPV UAVs CNN on an arbitrary set of strike UAVs showed a 100% match between the classes of actual 
strike UAVs and the data obtained using the FPV UAVs CNN. 

The direction of further research could be the creation of neural networks for clustering and classifying 

group target objects, as well as for solving the problem of distributing a heterogeneous swarm of strike UAVs 

over the objects of a non-stationary heterogeneous group target. 

Keywords: strike unmanned aerial vehicles, swarm, neural network, UAV clustering, UAV 

classification, russian-ukrainian war. 
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